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Resumen. Este documento presenta un conjunto de modelos multivariados de función de transferen-
cia mediante los cuales se proyecta la inflación agregando pronósticos de componentes, buscando 
responder la pregunta de qué valor añaden a las metodologías más habituales de proyección. Se 
encuentra que la agregación de estos componentes genera proyecciones con buen poder predictivo, 
especialmente en plazos cortos e intermedios, generalmente superando a sus dos benchmarks (media-
na de expectativas de encuesta de expertos y paseo aleatorio). El desempeño resultó particularmente 
bueno para el núcleo duro de la inflación y para horizontes más lejanos, lo que haría a estos modelos 
útiles para la política monetaria, que debería concentrarse en este componente y en horizontes más 
alejados, dados los rezagos con los que actúa. Finalmente, estos modelos podrían desempeñar un rol 
importante para proyectar la inflación en plazos intermedios, superando algunas limitaciones de los 
modelos univariados para el corto plazo al incorporar información externa, y permitiendo un análisis 
más desagregado que los modelos macroeconómicos en plazos más largos.
Palabras clave: pronósticos, inflación, modelos multivariados, errores de predicción.
Abstract. This document presents a set of multivariate transfer function models to forecast inflation 
adding its components forecasts, in order to assess whether they add some value to most traditional 
forecast methodologies. We found that the aggregation of these components generates projections 
with good predictive power, especially at short and intermediate horizons, generally outperforming its 
two benchmarks (expectations experts’ survey and a random walk). The performance was particularly 
good for core inflation forecasts at more distant horizons, which would make these models useful for 
monetary policy, who should concentrate on this component and longer horizons, given its traditional 
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1. Introducción
Los pronósticos de inflación a distintos 
horizontes constituyen un insumo central para 
la toma de decisiones tanto del sector privado 
como de los hacedores de política. Entre estos 
últimos tiene particular relevancia el Banco 
Central, especialmente en países que, como 
Uruguay, han venido desarrollando progresi-
vamente un esquema de metas de inflación.
En la literatura empírica del Uruguay se han 
desarrollado diferentes modelos de proyección, 
en especial por técnicos del Banco Central y 
consultoras privadas. De esta forma, existen 
actualmente modelos univariados de series 
de tiempo que han mostrado una muy buena 
performance predictiva en el corto plazo y son 
útiles para el análisis de coyuntura.1 Asimismo, 
para proyecciones de mediano y largo plazo se 
han construido modelos macroeconométricos 
más complejos, que aportan un marco cuan-
titativo coherente y ordenado para el análisis 
a horizontes más largos.2 Sin embargo, por lo 
general no se cuenta con buenas proyecciones 
para plazos intermedios, en que los modelos 
más simples reducen su performance predictiva, 
a la vez que tampoco son el ámbito de acción de 
los modelos más macro y estructurales.
El objetivo de este documento es estimar y 
evaluar un conjunto de modelos multivariados 
de función de transferencia (FT) desarrollados 
como alternativa a medio camino entre los 
modelos actuales, con el propósito de mejorar 
las proyecciones en horizontes intermedios y 
poder incorporar algunas variables relevantes, 
1 Véase, por ejemplo, Cuitiño et al. (2010).
2 Véase, por ejemplo, Gianelli et al. (2010).
además de la propia inflación, sin tener que 
construir un modelo macro completo. Estos 
modelos, al requerir la exogenidad de las varia-
bles llamadas input, permiten explotar posibles 
informaciones adelantadas o predicciones que 
podrían contribuir a mejorar las proyecciones 
de los outputs, en este caso la inflación. Así, esta 
metodología presentaría claras ventajas frente 
a otras metodologías multivariadas, como los 
modelos de vectores autorregresivos simples 
o con mecanismo de corrección del error (mo-
delos VAR y VEC), si se dispone, como es el caso 
aquí, de información adelantada y proyecciones 
exógenas de los inputs.
Para ello los ítems de la canasta del índice 
de precios al consumo (IPC) se agruparon en 
once subcomponentes, siguiendo criterios 
estadísticos y económicos. Estos luego fueron 
agregados de manera de conformar los cuatro 
componentes utilizados habitualmente por el 
Banco Central en sus ejercicios de proyección: 
Transables excluyendo volátiles, No transables 
de mercado, Frutas y verduras, y Administrados. 
Para modelar siete de los once subcompo-
nentes se utilizaron modelos multivariados 
uniecuacionales de función de transferencia; 
otros tres componentes fueron modelados con 
modelos univariados, y para el restante se utilizó 
el llamado juicio de experto.
De acuerdo a la evaluación realizada, las 
proyecciones del IPC obtenidas con esta meto-
dología tendrían muy buena performance pre-
dictiva en plazos cortos e intermedios (de uno a 
cinco meses), mientras que las proyecciones de 
un indicador de exclusión —IPCX— mostrarían 
mejor desempeño relativo, especialmente para 
horizontes más lejanos (hasta doce meses). 
De tal modo, estos modelos efectivamente 
lags. Finally, these models could play an important role in forecasting inflation at intermediate horizons, 
overcoming some limitations of the univariate short-term models by including external information, 
and allowing a more disaggregated analysis than macroeconomic models at longer horizons.
Key words: forecasts, inflation, multivariate models, forecast errors.
JEL classification: C32, C43, C51, C53, C82, E31, E37.
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constituyen un buen complemento para los 
actualmente disponibles y pueden incorporarse 
como una nueva herramienta al diagnóstico 
inflacionario. Asimismo, en los plazos más 
cortos estos modelos permitirían superar una 
limitación importante de los modelos univa-
riados, al incorporar información adelantada 
sobre shocks en las variables que intervienen en 
la formación de precios. Finalmente, respecto a 
modelos macroeconométricos, estos modelos 
presentan la ventaja de su mayor desagrega-
ción de la variable IPC en forma específica, lo 
que permite incorporar novedades no necesa-
riamente macroeconómicas en los plazos más 
cortos e intermedios.
El documento se estructura como sigue. La 
sección 2 repasa los antecedentes; la sección 3 
describe la metodología; la sección 4 expone 
los resultados empíricos, incluyendo la especi-
ficación de los modelos estimados, los test de 
validación y la evaluación de su desempeño 
predictivo; finalmente, la sección 5 concluye. 
Asimismo, en el Anexo se detallan los resultados 
de los test de comportamiento de los residuos, 
se muestra el análisis de exogenidad, se incluye 
una especificación alternativa para uno de los 
modelos y se presenta información más desa-
gregada que en el cuerpo central.
2. Antecedentes
En este apartado se presentan los antece-
dentes en el ámbito nacional e internacional, 
tanto de la metodología econométrica aplicada 
en este trabajo como la pertinencia de utilizar 
una desagregación en componentes para ob-
tener predicciones del agregado.
En los trabajos de Espasa et al. (1984) y 
Espasa y Cancelo (1993) se estiman modelos 
univariados y de FT con el objetivo de predecir 
la inflación, desarrollando una metodología 
que proyecta un índice agregado a partir de 
las proyecciones de sus componentes —lo 
que en la literatura se conoce como proyección 
por método indirecto—. Los autores postulan 
que la proyección a través de componentes 
homogéneos entre sí y heterogéneos respecto 
a los otros grupos presenta ventajas frente a 
la proyección directa del IPC, ya que existen 
distintos procesos generadores de datos en los 
diferentes precios.
Marshall (1986) desarrolló cuatro modelos 
para proyectar la inflación en Chile: un ARIMA 
univariado y tres modelos multivariados. Al eva-
luar el desempeño predictivo de estos modelos, 
obtuvo que el mejor resultado en proyecciones 
un paso hacia adelante se alcanza al combinar 
linealmente las predicciones de los cuatro mo-
delos, mientras que con horizontes más lejanos 
(hasta 24 pasos hacia adelante) se destaca el 
desempeño predictivo de los modelos de FT.
Hubrich (2003) analizó el poder predictivo 
relativo por método directo e indirecto aplicado 
a la variación interanual del IPC armonizado 
para la zona Euro. Estimó modelos univariados 
y multivariados, agregando en los componen-
tes utilizados por el Banco Central Europeo y 
evaluando para un horizonte de 12 pasos hacia 
adelante. La principal conclusión obtenida es 
que no necesariamente se reduce el error de 
pronóstico agregando componentes con rela-
ción a las estimaciones directas.
En González et al. (2006) también se com-
binaron los modelos univariados con FT para 
proyectar el IPC de alimentos en Colombia. 
Se encontró que la proyección de distintos 
componentes (método indirecto) resulta útil 
en la medida en que los ítems que forman 
cada componente sean homogéneos y haya 
heterogeneidad entre grupos.
La evidencia empírica para Uruguay de la 
aplicación de esta metodología es escasa. Se 
cuenta con el trabajo de Garda et al. (2004), 
donde se analiza el desempeño predictivo de 
modelos de FT y de tipo G-ARCH para diversos 
componentes del IPC siguiendo la metodología 
de Espasa y Cancelo (1993). Los autores postulan 
que los modelos econométricos que incorporan 
indicadores adelantados son una herramienta 
fundamental para el diagnóstico inflacionario. Si 
bien no presentan estadísticos de evaluación del 
poder predictivo, constituyen un antecedente 
importante y directo de este trabajo.
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Por otra parte, en muchos estudios se evalúa 
el poder predictivo de los métodos indirectos, 
como el que se aplica en este trabajo, con el de 
los directos.
Barrera (2005) evaluó la precisión de diver-
sas proyecciones para el IPC, el IPM y el PIB de 
Perú. Concluyó que en el muy corto plazo se 
puede incrementar la precisión de las proyec-
ciones del IPC incorporando información desa-
gregada, mientras que para horizontes de más 
de 12 meses los métodos directos muestran 
mejor desempeño. Los resultados son sensibles 
al valor informativo del agregado y al nivel de 
desagregación.
Para Uruguay, en Cuitiño et al. (2010) se es-
timaron diversas especificaciones de modelos 
univariados de series de tiempo sobre el IPC y 
sus componentes, y se comparó el desempeño 
predictivo de las proyecciones por método 
directo e indirecto. Se obtuvo que el mejor 
desempeño se alcanza con base en un modelo 
directo sobre el nivel general. Sin embargo, al 
actualizar la evaluación de proyecciones am-
pliando la muestra hasta 2012 se encuentra que 
las proyecciones por método indirecto superan 
el desempeño del modelo directo.
De lo anterior no se desprenden conclusio-
nes firmes en cuanto al desempeño relativo 
de los modelos de FT frente a otras metodo-
logías econométricas de proyección, ni sobre 
la pertinencia de trabajar con proyecciones 
desagregadas de componentes para obtener 
proyecciones de un agregado. En general las 
conclusiones dependen de los criterios de 
agregación, así como del ámbito de aplica-
ción (período muestral y país de referencia) y 
del horizonte de predicción evaluado, entre 
otros. Sin embargo, se observa que habitual-
mente los modelos multivariados de función 
de transferencia suelen mostrar un buen 
desempeño predictivo en horizontes cortos 
e intermedios.
3. Metodología
En esta sección se presenta brevemente 
la metodología de función de transferencia, 
se comentan sus puntos fuertes y débiles, se 
detallan los criterios de desagregación del IPC, 
se describen los distintos subcomponentes con 
los que se trabajará, se comentan los criterios 
de evaluación de poder predictivo basados en 
medidas resumen de errores de proyección y 
se realiza una desagregación según la fuente 
de estos errores.
Los modelos de función de transferencia 
permiten medir el impacto de la evolución de 
una determinada variable indicador —input, 
X — sobre la trayectoria de la variable de 
interés —output, Y —, que es en este caso el 
subcomponente del IPC que se está conside-
rando. La representación general de este tipo 
de modelos es la siguiente:
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siendo )(Bv  la función de respuesta a un 
impulso, es decir, la respuesta en tY  a un cam-
bio transitorio en la variable tX ; b  el “tiempo 
muerto”, es decir, el número de períodos que 
debe transcurrir para que la variación de tX  
comience a tener efecto sobre tY ; )(Bδ  el 
polinomio autorregresivo de la FT; )(Bω   el 
(1)
polinomio de medias móviles de la FT, y tN  la 
perturbación del modelo.
A través de estos modelos es posible ana-
lizar la existencia de una relación dinámica 
entre estas dos series temporales, tanto en 
los componentes regulares como en los 
estacionales.
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Aquí el concepto de causalidad desempeña 
un papel primordial, pues a priori se considera 
que existe causalidad unidireccional desde el 
input hacia el output, desechando la posibilidad 
de feedback. Esto implica que para poder traba-
jar con FT deben verificarse las condiciones de 
exogenidad fuerte, lo que exige:
• que las variables input sean débilmente 
exógenas con relación al output, lo que 
valida la estimación de los parámetros;
• que las variables input anticipen el com-
portamiento del output (es decir, causar 
en sentido de Granger), habilitando a 
utilizar las FT con fines predictivos.
El carácter exógeno de los input permite 
a las FT explotar posibles informaciones ade-
lantadas o predicciones de estos que podrían 
contribuir a mejorar las proyecciones de los 
output, algo que no es posible en los modelos 
VEC. Como este trabajo está centrado en el 
poder predictivo de la inflación, esta caracterís-
tica de las FT presentaría claras ventajas frente 
a otras metodologías, como los modelos de 
vectores autorregresivos simples (VAR) o los 
que incluyen un mecanismo de corrección del 
error (VEC), dada la disponibilidad de informa-
ción adelantada y proyecciones exógenas de 
los input utilizados.
Asimismo, una ventaja importante de estos 
modelos respecto a los modelos univariados ra-
dica en la capacidad de incorporar información 
externa que capture los shocks que enfrenta la 
economía; y respecto a los modelos estructura-
les, el permitir un análisis más desagregado del 
IPC a nivel de componentes. Estos dos factores 
permiten mejorar el diagnóstico inflacionario a 
partir de la estimación de estos modelos, iden-
tificando el rol que desempeñan las diferentes 
variables en la formación de precios, y además 
determinar qué componentes del IPC generan 
las presiones inflacionarias.
También poseen la ventaja de ser relativa-
mente sencillos y presentar un desempeño ade-
cuado en horizontes intermedios, lo que resulta 
de particular relevancia en la implementación 
de la política monetaria, dados los rezagos con 
que esta actúa.
Por otra parte, se puede señalar como des-
ventaja la falta de una estructura económica, lo 
que limita el aporte de estos modelos a efectos 
de analizar las complejas interacciones entre los 
distintos sectores económicos.3
Pasando al análisis de los datos, se decidió 
trabajar con desagregaciones del IPC, tanto por 
la evidencia empírica reseñada en la sección 
anterior como por motivos analíticos. Así es que 
en la literatura se resalta que el análisis desagre-
gado permite clarificar el análisis, identificando 
de dónde vienen las presiones inflacionarias 
en cada momento y cómo impactarían las 
medidas de política económica que puedan 
tomarse en función del origen de las presiones 
inflacionarias.
Un primer nivel de desagregación del IPC se 
efectuó considerando los cuatro componentes 
definidos en Cuitiño et al. (2010):
• Transables excluyendo volátiles (TX). Su 
evolución está vinculada a los precios 
internacionales y el tipo de cambio.
• No transables de mercado (NTX). Depen-
den en gran medida de la fortaleza de la 
demanda interna y los costos laborales.
• Administrados. Su comportamiento de-
pende de decisiones gubernamentales, 
en las que inciden cuestiones fiscales, 
distributivas, regulatorias y de estabilidad 
de precios.
• Frutas y verduras. Componente altamen-
te volátil muy afectado en el corto plazo 
por shocks de oferta.
Estos componentes se desagregaron en 
11 subcomponentes, buscando que cada uno 
incorporara rubros homogéneos entre sí y he-
terogéneos respecto al resto. En este sentido, 
se tomaron en cuenta factores vinculados a 
los distintos procesos de formación de precios, 
tales como las características de su mercado, el 
grado de competencia internacional e interna al 
3 Sin embargo, tal como destaca Diebold (1998), al no basarse 
en una teoría económica en particular —que puede tener 
mayor o menor vigencia—, los modelos no estructurales han 
mantenido su popularidad a lo largo de la historia.
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que están sujetos y la estructura de costos del 
sector al que pertenecen.
Para proyectar 7 de los 11 subcomponentes, 
que ponderan 68 % en el índice general, se 
especificaron modelos de función de trans-
ferencia (FT), mientras que otros 3 (Frutas, 
verduras y Alquileres) se modelaron con téc-
nicas univariadas de series de tiempo, y para 
el componente Administrados se efectuó una 
proyección —juicio de experto—.4 El cuadro 
1 presenta un resumen de estos desarrollos, 
mientras que el cuadro A6.1 del Anexo profun-
diza esta clasificación por rubro.5
Por otra parte, a efectos de elegir las va-
riables a incluir como input en cada FT, se 
procedió a hacer una preselección usando 
teoría económica y trabajos previos. De esta 
forma se seleccionaron en una primera fase 
precios internacionales, diversos IPPN y el tipo 
de cambio en el caso de los TX, mientras que 
para el caso de los NTX se consideraron diversas 
4 Para los subcomponentes Frutas y verduras se utilizan los 
modelos especificados y evaluados en Cuitiño et al. (2010). 
Para el subcomponente Alquileres se especificó un modelo 
univariado siguiendo la misma metodología que se presenta 
en ese trabajo. Las proyecciones —juicio de experto— de Ad-
ministrados se basan en información extramodelos proveniente 
de fuentes oficiales y privadas.
5 _T se refiere a transable; _NT, a no transable.
Tabla 1. Modelización de los distintos subcomponentes del IPC
Subcomponente Componente Ponderación en IPC Modelización
Alimentos y bebidas diversos T (Alim&BD_T) TX 8,59 Multivariada-FT
Carnes y pescados T (Carne&P_T) TX 7,49 Multivariada-FT
Bienes manufacturados no comestibles 
(BManufNC)
TX 17,89 Multivariada-FT
Servicios transables (Serv_T) TX 1,18 Multivariada-FT
Panes y cereales NT (Pan&C_NT) NTX 3,19 Multivariada-FT
Comidas y bebidas preparadas fuera del hogar 
(Comida&BPFH)
NTX 10,05 Multivariada-FT
Bienes y servicios diversos NT (Bienes&SD_NT) NTX 19,66 Multivariada-FT
Alquileres (Alq) NTX 3,66 Univariada
Frutas (F) F y V 1,66 Univariada
Verduras (V) F y V 2,60 Univariada
Administrados (Adm) Administrados 24,04 Juicio de experto
medidas de fortaleza de la demanda agregada 
y costos laborales.
Las variables candidatas de presión de 
demanda son en general alguna medida de la 
brecha de producto y/o algún indicador de gas-
to interno, el que podría ser el índice medio de 
salarios privados. La brecha de actividad no fue 
considerada, dada la carencia de estimaciones 
en tiempo real y con frecuencia mensual de esta; 
asimismo, la literatura empírica muestra como 
debilidad de estas estimaciones sus frecuentes 
revisiones y cambios ante nueva información, 
los que pueden involucrar incluso cambios de 
signo.6 Los salarios privados se incluyen en 
algunas especificaciones, desde la perspectiva 
de los costos de producción; también pueden 
ser un indicador de dinamismo del consumo y 
por ende de demanda agregada. Por otra parte, 
en los costos laborales se optó por incluir el 
salario privado sin considerar la productividad, 
pues esta última presenta una alta volatilidad 
a nivel mensual, determinada básicamente por 
la volatilidad y revisión de las estimaciones de 
los indicadores de actividad mensual, lo que 
sin dudas distorsionaría las proyecciones en 
los horizontes en que se pretende usar las FT.
6 Véase por ejemplo Bassanetti et al. (2010).
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Finalmente, no se tomaron en cuenta varia-
bles monetarias o crediticias, dado que estas 
suelen aportar al buen desempeño predictivo 
de la inflación en el mediano y largo plazo, 
pero este aporte es relativamente magro en 
los horizontes cortos que se estudian en este 
documento.7 Por otra parte, existen dificultades 
de proyectar en el corto plazo la demanda real 
de dinero, particularmente en momentos de 
fuertes cambios de portafolio.8
A continuación, con las variables preselec-
cionadas se siguió el procedimiento propuesto 
por De Juan (2006) y García-Ferrer y Bujosa 
(2000). En estos trabajos se propone comparar 
la evolución de las primeras diferencias del 
componente tendencia-ciclo de las series input 
y output, analizando los puntos de cambio y el 
fechado de los ciclos. La idea era elegir como 
candidatas a input aquellas variables que, ade-
más de presentar una vinculación conceptual 
con el output, muestren una evolución cíclica 
que anticipe o al menos sea coincidente con 
la del output.
Luego de elegidas las variables candidatas 
y verificadas las condiciones de exogenidad 
fuerte, se procedió a aplicar el procedimiento 
habitual de identificación, estimación, valida-
ción y predicción.
La identificación de un modelo de FT con-
siste en obtener los coeficientes de la función 
de respuesta al impulso )(Bv  de modo que 
puedan utilizarse para inferir los órdenes s y r 
de los polinomios )(Bω  y  )(Bδ , y el “tiempo 
muerto” b . El instrumento básico que se utiliza 
en esta etapa es la función de correlaciones 
cruzadas (FCC) entre ., YX
Para poder relacionar directamente la FCC 
con la función de respuesta al impulso, pre-
viamente se debe conseguir que el input sea 
ruido blanco y luego aplicar al output la misma 
7 Ver por ejemplo Arroyo y Cubas (2011), Brum et al. (2012) 
para Uruguay, o Kapetanios, Labhard y Price (2007) para un 
trabajo clásico aplicado a Inglaterra.
8 Este punto surge en forma recurrente en toda la literatura 
respecto a la demanda de dinero. Véase por ejemplo Brum et 
al. (2011). Para un análisis en el marco de proyecciones multi-
variadas véase este punto en Arroyo y Cubas (2011).
transformación realizada al input mediante el 
mismo modelo ARIMA. Finalmente, se estima 
la FCC entre el input y el output (ambos trans-
formados), y a partir de ella se infiere la función 
de respuesta al impulso.
La estimación de los parámetros de la FT se 
realizó con el método de mínimos cuadrados, 
mientras que la validación de los modelos se 
efectuó con una batería de test que sirven para 
evaluar el comportamiento de los residuos, así 
como la especificación, la bondad de ajuste y 
la estabilidad de los modelos.9
Posteriormente se analizó el poder predicti-
vo de cada uno de los modelos utilizando una 
evaluación con origen variable (h pasos hacia 
adelante para k orígenes de tiempo). Para ello 
se fija el horizonte de predicción (esto es, el nú-
mero de pasos hacia adelante: h = 1, h = 2, hasta 
h = 12) y se calcula el error a partir de distintos 
orígenes de predicción.
Si bien existe una  larga discusión en la lite-
ratura sobre qué medidas son más adecuadas 
para evaluar los errores de predicción, existe 
cierto acuerdo en que deberían usarse funcio-
nes capaces de filtrar puntos extremos en caso 
de que puedan producirse errores significati-
vos.10 Asimismo, en caso de trabajar con valores 
cercanos a cero, lo que típicamente sucede con 
la inflación mensual, se recomienda utilizar 
medidas relativas. Con base en los comentarios 
anteriores, en este trabajo se aplican la mediana 
del error absoluto (MdAD, siglas en inglés) y el 
error absoluto escalado medio (MASE, siglas 
en inglés) propuesto por Hyndman y Koelher 
(2006). Siguiendo a Cuitiño et al. (2010), estos 
se pueden definir como:
    
9 Los test aplicados fueron los siguientes. Para el compor-
tamiento de los residuos: Breusch-Godfrey (B-G) y Lung-Box 
Q-statistics para autocorrelación; Breusch-Pagan-Godfrey (B-
P-G) y White para heteroscedasticidad; Jarque-Bera (J-B) para 
normalidad. La especificación de los modelos se evaluó con el 
test de Ramsey (1 y 2 rezagos) y la estabilidad de los modelos se 
evaluó con residuos recursivos, CUSUM y CUSUM-SQ. Estos test 
fueron realizados siempre que lo permitiera la especificación 
del modelo.
10 Véase Cuitiño et al. (2010).
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Donde ( ) [ ]hxxhe ThTT −= +  refleja el error 
de predicción h pasos hacia adelante con 
origen en T, siendo hTx +  el valor efectivo 
dela serie h pasos hacia adelante y [ ]hxT  la 
predicción h pasos hacia adelante con origen 
en T.11 Finalmente, [ ]n  indica la posición del 
estadístico de orden.
siendo 
donde 1−− ii YY  corresponde al error de un 
paseo al azar. Así, el modelo evaluado muestra 
un mejor desempeño predictivo que el paseo 
al azar si el MASE adopta valores menores de 1.
Finalmente, como complemento de la 
evaluación del poder predictivo de los mo-
delos, se realizó una desagregación según 
la fuente de los errores de predicción. Así, se 
separó el error de proyección de las variables 
output h pasos hacia adelante con origen en T 
( ) [ ]hYYhe ThTT −= +  en tres componentes:
a. errores originados en la proyección de 
los inputs (incluyendo eventualmente los 
outputs rezagados), ( ) [ ]hXXhz ThTT −= + ;
b. errores del modelo econométrico, 
)(hNT ;
c. covar ianza entre ambos errores, 
  .12
De esta forma, la varianza del error de pre-
dicción (error cuadrático medio) h pasos hacia 
11 Esta notación genérica se aplica tanto a los inputs como a 
los outputs.
12 En esta desagregación se dejó de lado el error proveniente 
de la estimación de los parámetros. Corresponde señalar que las 
pruebas de homogeneidad temporal de los modelos habilitan 
a realizar esta simplificación.
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adelante con origen en T se puede descompo-
ner de la siguiente manera:
 
siendo [ ])(var het  el error cuadrático medio 
total en la proyección del output; [ ])(2 hzVarV t  
la contribución del error de predicción de los 
inputs, con [ ])(hzVar t  designando la varianza 
del error de predicción del input y V designando 
genéricamente los coeficientes de los inputs 
en el modelo econométrico, es decir, los coe-
ficientes de bBBVBVVBv .......)()( 2210 +++=  
en la ecuación (1).  d e s i g n a  l a 
contri bución del error del modelo, mientras que
 refleja la contribución 
de la covarianza entre ambos errores.13
Cabe hacer notar que en esta versión no se 
puede aislar totalmente el efecto del error de 
proyección de los inputs, dada la inclusión de 
la covarianza de los errores y la existencia de 
outputs rezagados en el miembro de la derecha 
de las FT. Así, esta opción metodológica, si bien 
constituye una simplificación, permite derivar 
algunas conclusiones contundentes sobre las 
fuentes de errores, las que, al ser incorporadas 
en el futuro, permitirán mejorar la performance 
predictiva.
Como se ha comentado, se privilegió el 
análisis del poder predictivo a través de una 
evaluación con origen variable (h pasos hacia 
adelante para k orígenes de tiempo). Otra 
alternativa muy difundida en la literatura es la 
propuesta por Cechetti et al. (2000), usualmente 
conocida como RMSE (h)-h, aunque potencial-
mente esta alternativa podría desarrollarse 
usando otra medida de resumen de errores 
diferente a la raíz del error cuadrático medio 
13 El anexo A7 presenta una derivación formal de la ecuación 5.
[ ] [ ] [ ] [ ])(),(cov..2)()()(var 2 hNhzVhNVarhzVarVhe TTttt ++=
(5)
[ ])(( hNhz tt ),COV
[ ])(( hNhz tt ),COV+2.V.
 [ ])(hNVar t
[ ])(( hNhz tt ),COV+2.V.
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(RMSE). En esta opción se realiza una evaluación 
de errores con ventanas móviles promediando 
en cada una de ellas los errores cometidos con 
distintos horizontes.14 Siguiendo a Banerjee y 
Marcellino (2006), la principal ventaja de este 
procedimiento es que es similar a la práctica 
común de los hacedores de política de reevaluar 
periódicamente la capacidad predictiva del 
modelo. Por otra parte, este procedimiento es 
potencialmente capaz de alertar sobre cambios 
estructurales, en el sentido de que si algún mo-
delo es bueno en algún subperíod   o y no en 
otro, esta información queda explícita.15
Este enfoque no fue utilizado en este docu-
mento por el tamaño reducido de la muestra 
de errores y porque no resulta un enfoque 
central, dado el objetivo del artículo. La redu-
cida dimensión de la muestra de errores está 
relacionada con que se optó por usar errores 
fuera de la muestra en lugar de pseudofuera 
de la muestra, de manera que la evaluación 
reflejara de manera más clara la capacidad de 
estos modelos para su uso en forma rutinaria. 
Por otra parte, el objetivo del artículo es evaluar 
el poder predictivo de varios modelos rivales 
según distintos horizontes temporales de pro-
yección, a lo que no contribuiría una evaluación 
de errores que promedie distintos horizontes.
4. Análisis empírico
4.1. Descripción de los datos
En la especificación de las FT y del modelo 
univariado de Alquileres se trabajó con datos 
mensuales para enero 2003 - abril 2011, 
dejando fuera de la muestra el período de 
14 Por ejemplo, Cechetti et al. (2000), usando datos trimestra-
les, estiman diversos modelos para el período 1975:I-1984:IV, 
realizan predicciones para 1985:I-1986:IV, y promedian los 
errores cometidos de 1 a 8 pasos en el período proyectado. 
Después estiman los mismos modelos para el período 1975:I-
1985:IV, realizan predicciones para 1986:I-1987:IV y promedian 
los errores cometidos de 1 a 8 pasos en este nuevo período de 
proyección, y así sucesivamente.
15 En este artículo la estabilidad del modelo fue analizada 
mediante test formales, como se comentó.
la crisis bancaria de 2002, pues en ese lapso 
se observó una volatilidad extrema de las 
distintas variables macroeconómicas que 
enturbia sus relaciones de largo plazo. Por su 
parte, los modelos univariados de Frutas y 
verduras fueron especificados con la muestra 
marzo 1997 - octubre 2009, pues se tomaron 
directamente de Cuitiño et al. (2010).
En la elección de los inputs de cada FT 
se consideraron tanto criterios estadísticos, 
detallados en la sección anterior, como 
económicos, los que se exponen a continuación.
Desde el punto de vista más estilizado, la 
evolución de los precios transables depende 
en gran medida de lo que sucede con los 
precios internacionales y el tipo de cambio, 
mientras que la de los precios no transables 
está vinculada a lo que ocurre con los costos 
unitarios, tanto laborales (relación entre salarios 
y productividad) como de otros insumos, así 
como presiones de demanda (véase Gianelli 
et al. [2010]).
En la mayoría de los subcomponentes 
transables los inputs elegidos fueron distintas 
series del índice de precios al productor de 
productos nacionales (IPPN), dado que muchos 
de los bienes transables que integran la canasta 
del IPC son producidos localmente. Estas series 
reflejan el efecto conjunto de las trayectorias de 
los precios internacionales y el tipo de cambio. 
En ciertos subcomponentes, integrados por 
algunos precios que se fijan directamente 
en dólares, debió incluirse además el tipo de 
cambio como input.16
En los subcomponentes no transables los 
inputs elegidos son representativos de los 
principales costos que enfrenta el sector que 
produce el bien o servicio en cuestión. Por su 
propia naturaleza, estos sectores tienen una 
mayor posibilidad de trasladar a precios las 
variaciones de costos (salariales y no salariales). 
Es por ello que se incluyen como inputs 
16 Este es el caso de Bienes manufacturados no comestibles, 
donde los precios de muchos electrodomésticos y de los 
automóviles son fijados en dólares, y Servicios transables, que 
incluye precios que se fijan en dólares, como pasajes de avión 
y excursiones.
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distintas series del IPPN, que reflejan los precios 
mayoristas de cada bien o servicio, y del índice 
medio de salarios. El cuadro 2 resume los inputs 
utilizados en cada FT.
Las fuentes de información son las siguien-
tes: para el IPPN se utilizaron las series del 
Instituto Nacional de Estadística (INE), base 
marzo 2010, empalmadas hacia atrás con la 
base agosto 2001, empalme realizado por el 
BCU. El IMS es elaborado por el INE; se utilizó 
la serie base julio 2008 empalmada por el INE 
con la base diciembre 2002. El tipo de cambio 
utilizado es el interbancario fondo BCU en pro-
medios mensuales, con fuente BCU.
4.2. Especificación de modelos
En esta sección se presenta la metodología 
aplicada para la estimación de los subcompo-
nentes. Se presta especial atención a los siete 
modelos estimados mediante función de trans-
ferencia, que son el centro de este documento, 
y se mencionan luego los tres modelos univa-
riados que completan el universo de modelos 
estimados.
Tabla 2. Inputs utilizados en los modelos de función de transferencia
Sub-componente Componente Inputs
Alimentos y bebidas diversos T  
(Alim&BD_T)
TX IPPN Alimentos y bebidas (IPPN_alim&B)
Carnes y pescados T (Carne&P_T) TX IPPN Matanza de ganado; Preparación y con-
servación de carnes (IPPN_carne)
Bienes manufacturados no comestibles 
(BManufNC)
TX IPPN Industria manufacturera, sin Alimentos y 
bebidas, sin Petróleo (IPPN_BManufNC)
Servicios transables (Serv_T) TX Tipo de cambio (TC)
Panes y cereales NT (Pan&C_NT) NTX IPPN Elaboración de productos de panadería 
(IPPN_pan)
IPPN Harina de trigo (IPPN_har)
IMS Elaboración de productos de panadería 
(W_pan)
Comidas y bebidas preparadas fuera del 
hogar (Comida&BPFH)
NTX IPPN Alimentos y bebidas (IPPN_alim&B)
Bienes y servicios diversos NT 
(Bienes&SD_NT)
NTX IMS privado (W_priv) 
 
4.2.1. Modelos de función de transferencia
Los TX están integrados por cuatro sub-
componentes: Alimentos y bebidas diversos 
transables (Alim&BD_T), Carnes y pescados 
transables (Carne&P_T), Bienes manufactura-
dos no comestibles (BManufNC) y Servicios 
transables (Serv_T). Todos ellos fueron mo-
delados con FT. Por su parte, los NTX están 
compuestos por cuatro subcomponentes. 
Tres de ellos fueron modelados con FT: Panes 
y cereales NT (Pan&C_NT), Comidas y bebidas 
preparadas fuera del hogar (Comida&BPFH), y 
Bienes y servicios diversos NT (Bienes&SD_NT), 
mientras que para Alquileres (Alq) se especificó 
un modelo univariado.17
En lo que sigue se muestra la especificación 
de los modelos de FT, incorporando en cada 
17 Para el subcomponente Bienes&SD_NT se especificaron dos 
modelos alternativos según la forma de tratar la estacionalidad. 
En uno se aplicaron dos diferencias a las variables output e input, 
una regular y otra estacional. En el otro se aplicó una diferencia 
regular y se incluyeron dummies estacionales como variables 
explicativas. En el cuerpo central de este trabajo se presenta 
la primera alternativa, seleccionada por su mejor desempeño 
predictivo, dejando la segunda para el Anexo A3.
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caso la estimación puntual de los parámetros. 
Todas las variables están en logaritmos y cuan-
do aparecen diferenciadas se las acompaña del 
símbolo n∆ , siendo n  el orden de diferencia-
ción. Las intervenciones por atípicos aparecen 
como ∑ dum . Asimismo, se especifica la estruc-
tura ARMA de los residuos de las FT que surge 
una vez que se modela el efecto dinámico del 
impacto de las variables input sobre el output. 
Las innovaciones contemporáneas aparecen 
representadas como ta . En todos los casos 
se presenta entre paréntesis el estadístico t, 
que evalúa la significación de los parámetros 
individuales, y el coeficiente de determinación 
ajustado, para mostrar la bondad de ajuste del 
modelo.17
Previamente a estas estimaciones se verificó 
el cumplimiento de las condiciones de exoge-
nidad fuerte de los inputs, lo que limitaría los 
problemas de sesgo en la estimación de los 
parámetros. Asimismo, se realizaron los test 
de raíces unitarias mediante los contrastes 
habituales, los que fueron especificados con hi-
pótesis nulas que reflejan un modelo plausible 
dado el comportamiento de la serie. Cuando 
fue necesario, se incorporaron tendencias de-
terministas y/o constantes. En la mayoría de los 
casos se encontró una raíz unitaria regular en las 
series en niveles, aunque existen algunos casos 
puntuales en que se detectaron otras raíces, ya 
sea regulares o estacionales.18 
En tres de las cuatro FT de TX aparecen series 
del IPPN como inputs, reflejando que los precios 
mayoristas intervienen de manera directa en el 
proceso de formación de estos precios, en espe-
cial en los bienes producidos localmente. Este 
es el caso de muchos productos que integran 
Alim&BD_T y Carne&P_T.
18 El cuadro A.1.1 del Anexo presenta un detalle de los resul-
tados de estos test.
17 En los casos en que el modelo no tiene constante, el 
coeficiente de determinación múltiple debe interpretarse con 
cautela, dado que podría adoptar valores negativos.
(6)
 
85.0
)3(54.0_lim&67.0lim&_06.0001.0_lim&
2
35.51)69.13(1)05.3()42.2(
=
++⋅+∆⋅+∆⋅+=∆ ∑−−
C
tttt
R
adumARTBDABaIPPNTBDA
(7)
 
84.0
_08.0&_52.0003.0_&
2
1)08.3()45.20()65.3(
=
++∆⋅+∆⋅+=∆ ∑−
C
tttt
R
adumcarneIPPNPcarneIPPNTPCarne
El subcomponente BMNC está integrado, 
además de por bienes locales, por varios pro-
ductos que se elaboran en el exterior, razón por 
la cual su precio también está determinado por 
los precios internacionales y el tipo de cambio. 
Dada la heterogeneidad de los bienes que in-
tegran este subcomponente es difícil encontrar 
un precio internacional representativo, por lo 
que se decidió especificar la FT con el IPPN de 
manufacturados (sin Alimentos y bebidas ni 
Petróleo) y el tipo de cambio. Por las mismas 
razones se incluyó al tipo de cambio como único 
input de la FT de Serv_T.
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En las FT de Pan&C_NT y Comida&BPFH 
también se incluyeron series de IPPN como 
input, dado que los insumos que se utilizan 
para su producción son elaborados local-
mente. De cualquier manera estos bienes se 
incluyen dentro del componente NTX, ya que 
por características físicas de estos productos 
o cuestiones de control bromatológico su 
producción no está expuesta a la competencia 
internacional.
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19 Solo se rechazó la hipótesis nula de la homoscedasticidad 
con el test de White en los residuos de la FT de Serv_T. En 
cambio, con el test de B-P-G no se rechazó esa hipótesis.
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Como puede observarse en la especifica-
ción del modelo de Pan&C_NT se incluyó la 
evolución salarial de esa rama industrial, dada 
la importancia del factor productivo trabajo en 
su ecuación de costos. Algo similar sucede en 
Bienes&SD_NT, donde se incluyó el IMS_priv.
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En todas las FT los parámetros de la función 
impulso-respuesta resultaron ser significativos y 
sus estimaciones adoptaron el signo esperado. 
Se observa que, además de una estructura au-
torregresiva de los outputs, en todos los casos 
intervienen los inputs en forma contemporánea 
y/o con rezagos. Solo se detectó un problema 
de endogenidad en la FT de Panes y cereales no 
transables. Esta limitación no es particularmen-
te relevante dado que los input se incorporan de 
manera rezagada (véase el Anexo A.2).
De las estimaciones de los modelos se ob-
tuvieron residuos normales y ruido blanco.19 
No se detectaron problemas de especificación 
de los modelos (test de Ramsey), por lo que los 
estimadores serían insesgados y consistentes. 
Asimismo, se encontró evidencia a favor de la 
homogeneidad temporal de los modelos (test 
de residuos recursivos). Finalmente, se verificó 
la incorrelación entre los residuos finales y las 
variables input “preblanquedas”.
Como la intención de este trabajo es utilizar 
a las FT con fines de predicción, se verificaron las 
condiciones de exogenidad fuerte. Para ello se 
probó la exogenidad débil de las variables input 
con respecto a las output, y posteriormente se 
verificó que las variables input anticiparan al 
comportamiento de las output; el inverso no 
se cumple (ver Anexo A.2).
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4.2.2. Modelos univariados
Para el subcomponente Alquileres se en-
sayaron varias especificaciones multivariadas, 
pero ninguna mostró mejor desempeño que 
un modelo univariado, ni en términos de ajuste 
ni en su capacidad predictiva. El modelo univa-
riado seleccionado se presenta a continuación.
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Finalmente, la mejor especificación para los 
subcomponentes Frutas y verduras continuó 
siendo la versión univariada de Cuitiño et al. 
(2010).
4.3. Evaluación del poder predictivo
Como se ha mencionado, el objetivo de los 
modelos especificados es obtener buenas pro-
yecciones, por lo que en esta sección se analiza 
su desempeño predictivo.
Dado que el fin último es proyectar el IPC 
general, se comienza esta evaluación al nivel 
más agregado. Por otra parte, este documento 
se centra en modelos de función de transferen-
cia, los que integran los componentes TX y NTX. 
De esta forma, el foco de esta sección es evaluar 
el poder predictivo de estos dos componentes, 
así como la suma ponderada de ambos, el IPCX, 
que constituye un indicador habitual de infla-
ción subyacente de exclusión.20 Luego, para 
completar el IPC-NG, se agregan proyecciones 
no basadas en función de transferencia, como 
modelos univariados y juicio de experto. Más 
adelante se presentan los principales resultados 
para cada uno de los modelos especificados a 
nivel de subcomponentes, los que se detallan 
en el Anexo A4.
Una gran ventaja que presentan los mode-
los de FT es la incorporación de información 
externa a la serie a través de los inputs. En esta 
sección también se evalúa el desempeño pre-
dictivo de los inputs, lo que permite determinar 
hasta qué punto estas proyecciones mejoran a 
las del output. Este documento pone énfasis en 
evaluar las potenciales ventajas que supone la 
20 Ver por ejemplo Cuitiño et al. (2010) y Cuitiño et al. (2011). 
incorporación de datos externos a las series del 
IPC; así, los inputs fueron modelados de manera 
sencilla, en general con modelos univariados, 
dejando una línea de investigación futura (ver 
Anexo A5).21
Los modelos fueron especificados y va-
lidados con datos a abril 2011, por lo que el 
período que se utiliza para la evaluación de 
los pronósticos se inicia en mayo de 2011 y se 
extiende hasta noviembre de 2012.22 Se trabaja 
con un horizonte de proyección hasta 12 pasos 
hacia adelante; de esta forma, se dispone de 26 
observaciones para analizar el desempeño un 
paso hacia adelante (h = 1), 25 observaciones 
para h =  2, … y 15 para h = 12.
La relevancia de considerar distintos hori-
zontes de predicción se basa, en primer lugar, 
en la necesidad del Banco Central de contar 
con proyecciones de inflación varios pasos en 
adelante, dados los rezagos con que actúa la 
política monetaria. Por otra parte, en la medida 
en que las decisiones de política monetaria se 
adoptan con frecuencia trimestral y el modelo 
tiene periodicidad mensual, es fundamental 
contar con una evaluación de su desempeño 
predictivo en el corto plazo, analizando distin-
tos horizontes.
En general los resultados se presentan para 
variación mensual e interanual. Sin embargo, el 
21 Para el caso de los salarios se incorpora información de un 
“índice de consejos de salarios”, según Mourelle (2010).
22 La idea era realizar el cierre estadístico en diciembre de 2012. 
Sin embargo, el dato puntual de ese mes fue marcadamente 
inusual: –0,73 %, el menor registro de la serie con base en marzo 
1997. Esta cifra se explica por un plan de incentivos realizado 
por la empresa energética estatal, que implicó de hecho una 
reducción de la tarifa implícita cercana al 20 %. Esto determinó 
un deterioro en todos los estadísticos resumen de errores, tanto 
de los modelos como de sus benchmarks, que desdibujan el 
análisis al final de la muestra. Por lo tanto, se decidió realizar 
los torneos hasta noviembre de 2012.
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foco para el corto plazo es la inflación mensual, 
mientras que para horizontes más lejanos la 
variable relevante es la inflación interanual.
4.3.1. Desempeño predictivo del IPC-NG
En la evaluación de las predicciones sobre el 
nivel general de precios se tomaron en cuenta 
dos benchmarks tradicionalmente utilizados en 
la literatura: el paseo al azar y una encuesta de 
expectativas de inflación, que en este caso es 
la encuesta de expectativas que mensualmente 
publica el BCU, para los horizontes en los que 
existen datos.
Los cuadros 3 y 4 y el gráfico 1 muestran los 
estadísticos resumen MdAD y MASE para dis-
tintos horizontes de predicción, considerando 
los errores sobre la variación mensual (var mes) 
y la interanual, o respecto a igual mes del año 
anterior (vimaa).
Utilizando el MdAD para la variación men-
sual, los modelos multivariados presentan un 
muy buen desempeño relativo, superando al 
paseo aleatorio en todo el horizonte y a la me-
diana de expectativas en las tres proyecciones 
Modelo h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
Modelo 
multivariado
0,12 0,10 0,10 0,10 0,16 0,21 0,21 0,18 0,13 0,15 0,16 0,14
Mediana de 
expectativas
0,18         0,24           0,25
Paseo al azar 0,28 0,25 0,49 0,34 0,35 0,34 0,31 0,33 0,46 0,48 0,49 0,48
Tabla 3. MdAD en la estimación de IPC-NG. Evaluación sobre var mes (cifras en %)
Tabla 4. MdAD en la estimación de IPC-NG. Evaluación sobre vimaa (cifras en %)
Modelo h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
Modelo 
multivariado
0,15 0,35 0,35 0,38 0,46 0,54 0,58 0,59 0,36 0,46 0,57 0,67
Mediana de 
expectativas
0,19     0,81      1,29
Paseo al azar 0,35 0,56 0,62 0,73 0,57 0,47 0,42 0,37 0,60 0,60 0,56 0,52
puntuales para las que se tienen datos (h = 1, 
6 y 12).
Cuando se analiza la inflación interanual se 
observa un mejor desempeño relativo que los 
benchmarks en horizontes cortos y medianos 
(hasta h = 6), mientras que en horizontes más 
lejanos el mensaje es mixto respecto al paseo 
aleatorio y muestra una mejor performance 
que la mediana de expectativas para h = 12. 
Así, se obtiene un desempeño superior en 8 
de los 12 horizontes de predicción analizados, 
los que se corresponden con los plazos cortos 
e intermedios.
En cuanto a la evolución de los errores 
en función del horizonte predictivo, para la 
variación mensual se observa una relativa 
estabilidad del estadístico MdAD, en torno 
a 0,1 % - 0,2 %, mientras que al considerar 
la variación interanual en general existe un 
comportamiento creciente con el horizonte 
de proyección.
Al tomar como referencia el MASE, en 
ambos casos (variación mensual e interanual) 
los resultados obtenidos son buenos, ya que el 
indicador se mantiene bastante alejado de 1 en 
todo el horizonte de proyección, lo que implica 
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que siempre se supera el desempeño predictivo 
del paseo al azar.
Adicionalmente, en casi todos los casos el 
error relativo de los modelos multivariados es 
sistemáticamente inferior al presentado por la 
mediana de expectativas, tanto a nivel mensual 
como interanual.23 Así, en cinco de los seis tor-
neos los modelos presentan un menor error, y 
son superados por la mediana de expectativas 
solo en la proyección a 1 paso de la inflación 
interanual, y por muy escaso margen. Otro 
punto a favor de estos modelos es que el sesgo 
de sus errores de proyección es mucho menor 
que el de la mediana de expectativas, la que 
exhibe sesgos sistemáticos en varios períodos 
de la muestra.24
Finalmente, el desempeño relativo en am-
bas versiones (mensual e interanual) es relati-
vamente estable en el horizonte predictivo, con 
su peor performance en los plazos intermedios, 
resultado bastante atípico. En ambos casos, 
esto sucede por la mejora relativa del random 
walk, que refleja una indexación semestral de 
la economía uruguaya.
4.3.2. Predicciones de un indicador  
de exclusión: IPCX
El IPCX, que recoge el núcleo más duro 
del IPC, constituye un indicador sencillo de 
inflación subyacente. Por ende, es una variable 
de particular interés para el Banco Central, ya 
que la política monetaria debería intervenir en 
función de la evolución subyacente de los pre-
cios.25 Lamentablemente para esta variable no 
se cuenta con una medida de las expectativas 
de los agentes privados, por lo que la evalua-
ción utilizará como único benchmark el paseo 
aleatorio.
Considerando el MASE como medida de 
resumen, se observan valores bastante aleja-
dos de la unidad en ambas medidas tempo 
rales (mes e interanual), lo que implica que los 
errores de los modelos son siempre inferiores 
a los obtenidos por el modelo naif. Asimismo, 
existe en ambos casos una reducción del valor 
de este estadístico a medida que se aleja el 
horizonte predictivo. El buen desempeño en la 
proyección del IPCX, particularmente en hori-
zontes más lejanos, constituye una gran virtud 
de estos modelos como insumo para la política 
monetaria, ya que esta debería concentrarse en 
este componente y en horizontes más alejados, 
dados los rezagos con que actúa.
Al analizar el desempeño predictivo con 
base en la MdAD sobre la variación mensual, 
MASE evaluado sobre var mes: IPC-NG
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MASE evaluado sobre vimaa: IPC-NG
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Gráfico 1. MASE del IPC-NG (variación mensual e interanual)
23 Este error relativo se obtiene forzando la definición de 
MASE, incorporando en el numerador el dato de la mediana 
de expectativas y comparándolo con el random walk.
24 Para un análisis más profundo del comportamiento de la 
encuesta de expectativas véase Borraz y Gianelli (2010).
25 Por una discusión conceptual más profunda de este tema 
junto con aplicaciones para Uruguay, se sugiere leer Cuitiño et 
al. (2011).
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se observa una gran estabilidad de la perfor-
mance obtenida en los distintos horizontes. Se 
observa en todos los casos un error reducido, 
sustancialmente inferior al presentado por el 
random walk.
En el caso de la variación interanual, el 
desempeño predictivo más pobre se da para 
horizontes intermedios, con un muy buen 
comportamiento en los horizontes más cortos 
y más largos.
Finalmente, resulta de interés comparar el 
desempeño relativo de las proyecciones de 
IPC-NG y de IPCX poniendo foco en la variación 
interanual, que es la medida que más importa 
a un banco central para guiar su política mone-
taria. Recordemos que este trabajo se enfoca 
en las proyecciones sobre el IPCX, e incorpora 
desde otras fuentes las predicciones de los 
rubros Administrados y Frutas y verduras. Así, 
estos últimos componentes podrían agregar o 
compensar los errores cometidos al proyectar 
el núcleo duro de la inflación.
Se destaca que en ambos casos el des-
empeño es muy satisfactorio, al tiempo que 
exhiben comportamientos diferentes según 
horizontes. Mientras que las predicciones del 
IPC-NG tienden a presentar mejor desempeño 
en horizontes cortos, el comportamiento del 
IPCX tiende a mejorar a medida que el horizonte 
predictivo se aleja.
En general las predicciones del IPC tienden 
a presentar un mayor error escalado, especial-
mente a partir de h = 3. De esta manera, las 
principales fuentes de error en la proyección 
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Gráfico 2. MASE y MdAD del IPCX (variación mensual e interanual)
Gráfico 3. MASE IPC-NG e IPCX (variación interanual)
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de la inflación tienen que ver con las prediccio-
nes de los componentes volátiles o regulados, 
mientras que el núcleo más duro es proyectado 
de forma más adecuada.
4.3.3. Proyecciones de componentes del IPC
Al realizar una evaluación por componentes 
del IPCX se observa un muy buen desempeño 
de los modelos de TX, tanto en comparación 
con el paseo al azar como en los errores absolu-
tos MdAD. Esta última medida presenta mayor 
estabilidad y se mantiene en niveles reducidos 
en todos los horizontes. Los modelos de NTX 
exhiben un buen desempeño relativo y abso-
luto en variaciones mensuales, mientras que 
su comportamiento en la variación interanual 
es similar al del paseo aleatorio. Este resultado, 
aparentemente poco auspicioso, se debe más 
bien a que el random walk parece ajustarse 
adecuadamente a este proceso generador 
de datos, ya que la MdAD no muestra valores 
excesivamente elevados.26
Al tomar como medida de referencia el 
MASE, puede observarse como patrón general 
que la evolución de los errores de los modelos 
multivariados determina en todos los casos 
valores menores que la unidad, por lo que son 
mejores que el paseo aleatorio benchmark, y 
generalmente presentan mejor desempeño 
26 El MASE se calcula comparando errores promedio de un 
modelo en particular con respecto al paseo aleatorio, por lo que 
estrictamente no puede explicarse su evolución a través de las 
MdAD de ambos, calculadas con las medianas de la distribución. 
Asimismo, el MASE considera los errores intramuestrales del 
paseo al azar al momento de escalar los errores de predicción 
del modelo de referencia, mientras que la MdAD está asociada 
a errores de proyección (fuera de la muestra).
Gráfico 4. MASE y MdAD del componente TX (variación mensual e interanual)
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Gráfico 5. MASE y MdAD del componente NTX (variación mensual e interanual)
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predictivo en horizontes más lejanos. Este 
comportamiento, esperable para este tipo de 
modelos, permite a las funciones de transfe-
rencia ser un complemento de los modelos 
univariados (buen desempeño en plazos cortos) 
y estructurales (mejor desempeño en plazos 
largos) para el diagnóstico y la predicción del 
proceso inflacionario.
El MASE de los TX presenta un patrón similar 
para las variaciones mensuales e interanuales: 
sus valores son bajos inicialmente y van des-
cendiendo a partir de la mitad del horizonte 
evaluado. Esta trayectoria temporal también 
se observa en la variación interanual de los 
NTX, con la salvedad de que muestra valores de 
MASE relativamente elevados, en varios casos 
cercanos a 1. Finalmente, el MASE de NTX eva-
luado en variación mensual se ubica en niveles 
bajos en todo el horizonte, salvo en un par de 
pasos atípicos.
4.3.4.Proyecciones de subcomponentes  
del IPC
El análisis agregado de TX, NTX comentado 
anteriormente puede enriquecerse al avanzar 
hacia un nivel de desagregación mayor. Esto 
permite identificar la contribución de los 
distintos subcomponentes al desempeño del 
agregado, así como analizar el aporte de los 
inputs, tratando de responder la pregunta de 
si estos mejoran las predicciones del agregado.
Al analizar los subcomponentes de los TX 
se observa que su muy buena performance 
está guiada por los subcomponentes Alimentos 
y bebidas diversos transables y Bienes manu-
facturados no comestibles, los que presentan 
un desempeño muy satisfactorio tanto en 
variación mensual como interanual, y son los 
que más ponderan. Mientras tanto, carnes y 
pescados transables presenta errores más altos, 
especialmente en los plazos más largos, al tiem-
po que servicios transables, que ponderan muy 
poco dentro de los TX, exhiben las predicciones 
menos adecuadas.
En el caso de los NTX, la FT de mejor com-
portamiento en términos de errores es la que 
más pondera, Bienes y servicios diversos, con 
errores muy bajos en todo el horizonte de 
proyección, tanto para el mes como para la 
variación interanual. A nivel interanual, Alqui-
leres se desempeña en forma muy satisfactoria, 
mientras que las dos FT vinculadas a alimentos 
NTX tienen un comportamiento predictivo mo-
desto, y Comidas y bebidas fuera del hogar es el 
único subcomponente que presenta en algunos 
horizontes un desempeño peor que el random 
walk. Por otra parte, a nivel mensual el peor 
desempeño está dado por Panes y cereales NT, 
subcomponente que menos pondera en NTX, 
el que presenta errores elevados en casi todos 
los horizontes.27
Tabla 5. MdAD para cada uno de los modelos estimados 
Evaluación sobre vimaa (cifras en %)
Modelo h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
Alim&BD_T 0,30 0,27 0,73 0,99 1,14 0,99 1,49 1,32 0,98 0,85 0,86 0,77
Pan&C_NT 1,57 1,52 2,41 2,78 3,58 4,30 3,29 3,07 3,79 2,60 1,46 2,39
Carne&P_T 1,15 1,61 2,14 2,40 2,31 2,25 2,28 3,34 3,32 3,65 4,61 4,13
BManufNC 0,38 0,38 0,57 0,51 0,48 0,64 0,86 0,83 0,58 0,49 0,90 0,85
Adm 0,24 0,46 0,80 1,33 1,27 1,48 1,47 1,55 1,73 2,23 3,79 3,73
Comida&BPFH 0,50 0,42 0,62 0,68 0,56 0,81 0,75 0,52 0,52 0,55 0,61 0,65
Bienes&SD_NT 0,13 0,21 0,31 0,57 0,71 0,58 0,70 0,75 0,46 0,40 0,34 0,27
Serv_T 1,89 4,01 3,47 2,90 3,39 3,32 2,70 3,37 4,48 3,20 3,30 3,25
27 El cuadro A4.1 del Anexo presenta los valores de MASE.
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Otro aspecto interesante que la desagrega-
ción en subcomponentes permite analizar es el 
rol que juegan los inputs en el poder predictivo 
de los outputs. Conceptualmente, siempre exis-
te un trade-off al incorporar información exter-
na, pues si bien su inclusión puede mejorar el 
desempeño predictivo de un modelo, también 
puede implicar agregar errores de proyección 
de los propios inputs. Por lo tanto, determinar 
hasta qué punto la inclusión de series externas 
aporta información o introduce ruido adicional 
es una cuestión empírica.
Dado esto, resulta relevante analizar el des-
empeño predictivo de los modelos utilizados 
para predecir los inputs. Esto permite, además, 
descomponer el error total de predicción del 
output en el error proveniente de la proyección 
de los inputs y el error que se origina en el mo-
delo especificado.
Las FT utilizan un total de ocho inputs: cin-
co IPPN diversos, el tipo de cambio nominal, 
los que en este documento se proyectan con 
modelos univariados, y dos índices de salarios, 
cuyos pronósticos surgen de simular su evolu-
ción en función de lo acordado en los consejos 
de salarios.28
Los menores errores absolutos (MdAD) y 
relativos (MASE) son obtenidos para los mode-
los de salarios, seguidos por el grupo de IPPN, 
mientras que el TC presenta los errores mayores 
(tanto a nivel mensual como interanual). Para 
la variación mensual, donde importan los ho-
rizontes más cortos, el desempeño del TC es 
muy pobre con relación a los demás grupos, 
mientras que para la variación interanual exhibe 
errores relativamente elevados en línea con el 
grupo de IPPN.
A nivel más desagregado, dentro del grupo 
de IPPN el peor desempeño es el de Harinas 
(mes e interanual), mientras que los otros cua-
tro componentes tienen errores mensuales 
similares y estables en los plazos cortos. Hacia 
el final del horizonte los menores errores inte-
ranuales son los de pan y alimentos y bebidas. 
Por otra parte, dentro del IMS, el específico de 
pan tiene generalmente mejor desempeño que 
el agregado para el sector privado, en especial 
en horizontes más lejanos (ver cuadro A4.1 del 
Anexo para datos de MASE).29
El desafío es entonces mejorar los modelos 
de menor poder predictivo, lo que puede ha-
cerse trabajando tanto en la especificación del 
modelo como en la fuente de datos.
Gráfico 4. MASE y MdAD del componente TX (variación mensual e interanual)
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28 Si bien para el documento se decidió esta estrategia de 
modelación, en los ejercicios mensuales de proyección se 
incorpora mucha información cualitativa. Por ejemplo, para el 
tipo de cambio se utilizan los datos diarios del mes en curso y 
se consulta a los operadores de la mesa de cambio para obtener 
un “juicio de experto” de los dos primeros meses proyectados.
29 Recuérdese que el MASE es la medida idónea para realizar 
comparaciones entre distintos modelos de distintas series, pues 
los errores están escalados respecto a su propio random walk, 
el que surge de cada proceso generador de datos.
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Adicionalmente, resulta pertinente desagre-
gar los errores del output entre los causados por 
errores de los input y los inherentes al modelo 
especificado para el output.
Más allá de las limitaciones señaladas en la 
sección 3, que impiden desagregar el aporte 
de los errores de proyección de los inputs, del 
análisis realizado se pueden extraer algunas 
conclusiones bastante firmes que permiten 
separar a los modelos en tres grupos.
En un primer grupo el error de los inputs 
tiene una participación relativamente baja en 
los plazos más cortos y aumenta a medida que 
se amplía el horizonte de proyección. Este es 
el caso de Alim&BD_T, Bienes&SD_NT, Serv_T, y 
Pan&C_NT.30 Los dos primeros se encuentran en 
Tabla 6. MdAD para cada uno de los inputs utilizados 
Evaluación sobre var mes (cifras en %)
Modelo h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
IPPN_pan 0,50 0,30 0,42 0,43 0,39 0,38 0,38 0,39 0,36 0,37 0,39 0,38
IPPN_carne 0,48 0,50 0,51 0,48 0,54 0,96 0,44 0,45 0,42 0,48 0,21 0,07
IPPN_BManufNC 0,73 0,63 0,90 0,69 0,91 0,62 0,62 0,33 0,63 0,96 1,20 0,05
TC 0,64 1,11 1,14 1,17 1,14 1,01 1,02 0,74 0,71 0,76 2,08 3,49
IPPN_alim&B 0,59 0,39 0,47 0,39 0,35 0,59 0,35 0,51 0,41 0,34 0,53 0,07
W_priv 0,11 0,25 0,41 0,45 0,42 0,45 0,59 0,25 0,34 0,42 0,59 0,42
W_pan 0,29 0,27 0,27 0,23 0,23 0,27 0,23 0,22 0,41 0,22 0,13 0,03
IPPN_har 2,50 1,35 1,92 0,99 1,45 1,21 1,22 1,50 1,02 0,27 2,75 0,32
Gráfico 7. MASE de inputs (evaluado sobre variación mensual)
MASE para cada input
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30 En el caso de Alim&BD_T la participación del error de los 
inputs en el error total a un paso es nula, ya que los inputs entran 
rezagados un período. En Bienes&SD_NT el input también entra 
rezagado un período; sin embargo, al momento de la predicción 
no se dispone del valor del input del mes anterior, pues el IMS 
se divulga con un mes de retraso.
el grupo de las FT con mejor desempeño pre-
dictivo, mientras que los dos últimos no tienen 
una buena performance, pero su ponderación 
en el IPC es relativamente baja.
En un segundo grupo, integrado por las FT 
de Carne&P_T y de BMNC, la participación del 
error del input se mantuvo en niveles elevados 
en todos los horizontes. En la primera de ellas 
el input IPPN_carne es muy difícil de predecir 
con modelos univariados, ya que el precio 
de la carne está muy influido por shocks de 
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oferta, regulaciones y poder de mercado de los 
grandes productores (mercado concentrado). 
Esto podría sugerir la necesidad de reformular 
esta FT introduciendo alguna variable que 
represente a estos factores.31
Finalmente, en Comidas&BPFH la participa-
ción de los inputs en el error total es relativa-
mente reducida en todos los horizontes. Debe 
considerarse que en este caso el único input es 
el IPPN_alim&B, que entra rezagado un período 
en la FT y que tiene asociado un coeficiente 
estimado bajo (aunque significativo).
Así, puede concluirse que en general el error 
de proyección de los inputs es la principal fuente 
Tabla 7. MdAD para cada uno de los inputs utilizados 
Evaluación sobre vimaa (cifras en %)
Modelo h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
IPPN_pan 0,54 0,78 1,39 1,66 1,94 1,96 2,68 4,16 4,61 4,23 4,25 4,25
IPPN_carne 0,61 4,96 5,59 6,06 6,63 6,35 1,26 0,71 2,26 4,08 5,50 6,96
IPPN_BManufNC 0,80 1,44 2,16 3,13 3,46 4,24 4,86 5,91 6,30 8,32 8,21 7,91
TC 0,64 2,54 3,87 4,99 5,23 6,01 6,87 7,07 6,90 6,73 6,77 6,89
IPPN_alim&B 0,67 1,22 1,45 1,87 1,25 1,87 1,34 2,17 3,05 3,63 3,93 5,39
W_priv 0,18 0,38 0,40 0,61 0,47 0,58 0,49 0,48 0,78 1,09 1,38 1,68
W_pan 0,31 0,85 0,68 0,70 0,79 1,82 1,15 1,14 1,29 1,47 1,46 1,47
IPPN_har 2,93 4,32 6,62 7,30 5,54 8,45 8,80 11,98 11,03 17,87 16,47 15,08
Gráfico 8. MASE de inputs (evaluado sobre variación interanual)
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MASE para cada input
evaluado sobre vimaa
31 Ver por ejemplo Pizzolon y Prieto (2010).
de error en la proyección del output, que su par-
ticipación aumenta al ampliar el horizonte de 
proyección y que la covarianza entre errores de 
input y de los modelos es generalmente nega-
tiva. Esta evidencia deja una agenda de mejora 
en la proyección de los inputs, ya sea mejorando 
los modelos univariados que se utilizaron en 
este trabajo o investigando otras variantes 
para aproximarlos. Así, se deberían plantear 
especificaciones alternativas para el tipo de 
cambio, tales como el desarrollo de modelos 
con datos diarios, modelos G-ARCH mensuales 
o incorporar las proyecciones trimestrales del 
modelo macro, de mejor desempeño que los 
univariados. Además, para los subcomponen-
tes transables se podría explorar con mayor 
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Gráfico 9. Descomposición de errores de proyección a distintos pasos: 
análisis de sub-componentes
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profundidad el universo de series de precios 
internacionales representativos incorporando, 
por ejemplo, la información diaria que surge 
a partir de Bloomberg. No debería descartarse 
confeccionar nuevas FT donde los outputs 
sean variables que ya están apareciendo como 
inputs en los modelos que se presentan en este 
trabajo. Finalmente, para las FT del componente 
no transable podrían incorporarse indicadores 
reales de demanda, como el ingreso de los 
hogares o estimaciones de consumo interno.
4.3.5. Un análisis de episodio:  
shock sobre rubros cárnicos
El enfoque cuantitativo anterior se com-
plementa en este apartado con el análisis de 
un episodio puntual, que pretende reflejar el 
aporte en el desempeño predictivo de incor-
porar información ajena a la propia serie output 
disponible al efectuar las proyecciones.
En particular, en febrero-marzo de 2011 
se produjeron importantes incrementos en 
el precio de las carnes como consecuencia de 
una menor oferta de ganado y un alto precio 
de los cereales habitualmente utilizados como 
raciones; estos no pueden ser incorporados en 
modelos univariados de series de tiempo.
Sin embargo, los modelos desarrollados en 
este trabajo son adecuados para incorporar di-
cha información, pues la mayor desagregación 
utilizada aquí permite focalizarse en el output 
IPC de rubros cárnicos, al tiempo que el shock 
puede incorporarse en las proyecciones del 
input afectado; en este caso, el IPPN vinculado 
a carnes y pescados.
La tabla 8 resume los resultados obtenidos 
en proyecciones un paso hacia adelante.
La comparación de ambas metodologías en 
este episodio brinda resultados contundentes: 
la utilización de modelos multivariados con 
mayor grado de desagregación permitió reducir 
de forma significativa el error de proyección. Al 
incorporar información externa sobre el input, 
en este caso el IPPN carnes, la proyección del 
output IPC carnes y pescados y del componente 
TX mejora enormemente; esta mejoría se tras-
lada luego a los componentes más agregados 
(IPCX, IPC_NG).
5. Comentarios finales
Este documento presentó estimaciones de 
modelos multivariados de función de trans-
ferencia para el IPC a nivel desagregado y su 
evaluación relativa, entre ellos mismos y con 
respecto a dos benchmarks (mediana de expec-
tativas de la encuesta de expertos y un modelo 
naïf), en función de sus errores de predicción.
Para ello, se desagregó el IPC general en 
11 subcomponentes en función de criterios 
económicos y estadísticos, aplicando la meto-
dología de función de transferencia a siete de 
ellos. La evaluación de su capacidad predictiva 
se realizó para la variación mensual e interanual, 
utilizando como estadísticos resumen la MdAD 
y el MASE.
Se encuentra que para el IPC_NG estos 
modelos presentan un muy buen desempeño, 
especialmente en plazos cortos e intermedios, 
que supera en la mayoría de los casos a sus 
dos benchmarks. A nivel de componentes, 
Tabla 8. Var mes proyectada para marzo 2011, datos a febrero 2011
  IPC_carnes TX IPCX IPC-NG
Efectivo 4,41 1,40 1,26 1,41
Modelos univariados — 0,40 0,65 0,95
Modelos multivariados 0,66 0,61 0,72 1,07
Multivariados* 3,61 1,25 1,03 1,29
* Se incorpora información externa (noticias de prensa) sobre el input afectado.
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el desempeño predictivo es especialmente 
bueno para el núcleo duro de la inflación, re-
presentado por el IPCX, y para horizontes más 
lejanos; este resultado es muy alentador, ya 
que la política monetaria debería concentrar-
se en este componente y en horizontes más 
alejados, dados los rezagos con los que actúa. 
Asimismo, el poder predictivo es mayor para los 
modelos de TX que para los de NTX, los que sin 
embargo exhiben un buen desempeño relativo 
al random walk.
A nivel de subcomponentes se encuentra 
que los modelos con mejor desempeño pre-
dictivo son los que más ponderan en el IPC 
(Alimentos y bebidas diversos transables, Bienes 
manufacturados no comestibles y Bienes y servi-
cios diversos); en el otro extremo, los dos rubros 
de alimentos no transables tienen un compor-
tamiento predictivo modesto comparado con 
el random walk.
Finalmente, se analizó la contribución al 
error de proyección de los outputs del error de 
proyección de los inputs y de cada modelo. Se 
encuentra que en general el error de los inputs 
es la principal fuente del error del output, que su 
participación aumenta al ampliar el horizonte 
de proyección y que la covarianza entre errores 
de input y de los modelos es en general nega-
tiva. Dentro de los inputs, los menores errores 
son obtenidos para los modelos de salarios, 
seguidos por el grupo de IPPN, mientras que 
el TC presenta los errores mayores.
En función de los resultados obtenidos 
se concluye que los modelos de función de 
transferencia pueden desempeñar un papel 
importante a los efectos de proyectar la in-
flación en plazos intermedios. Asimismo, en 
los plazos más cortos habilitan la inclusión de 
información conocida de shocks macro que 
afectan la formación de precios (como el tipo de 
cambio), o shocks específicos sobre algún bien 
o servicio cuyo precio integra el IPC (como los 
rubros cárnicos), superando una limitación de 
los modelos univariados. Finalmente, permiten 
un análisis mucho más desagregado del IPC en 
plazos intermedios que el que puede realizar un 
modelo macro completo, más estilizado que 
estos modelos multivariados.
Por otro lado, mejorarían el diagnóstico 
inflacionario al permitir identificar el rol que 
desempeñan las diferentes variables que par-
ticipan en la formación de precios, así como los 
componentes del IPC que generan las presiones 
inflacionarias.
Este trabajo es un primer esfuerzo sobre 
este tema, que deja una interesante agenda 
de investigación. Por un lado, podría profun-
dizarse el análisis de los errores incorporando 
errores estacionales, a medida que el universo 
de observaciones fuera de la muestra lo per-
mita. Más importante aún: debería avanzarse 
en la reducción de las principales fuentes de 
error de proyección. Mejorar el modelo sería el 
caso del tipo de cambio, mientras que para los 
subcomponentes de IPPN puede avanzarse en 
su fuente de datos, investigando el potencial 
de datos diarios de commodities. Adicional-
mente, una ampliación interesante podría ser 
la estimación de una FT sobre el IPCX agregado 
a los efectos de comparar estas proyeccio-
nes por método directo con las del método 
indirecto desarrollado en este documento. 
Un complemento de estos modelos podrían 
ser otros modelos multivariados de la familia 
VAR. Además de constituir otra alternativa de 
proyección, cuyo poder predictivo habría que 
evaluar, permitirían explotar las endogenida-
des detectadas en las variables incluidas en 
uno de los subcomponentes. Finalmente, otro 
punto a considerar en la agenda es la compa-
ración formal del desempeño predictivo de 
estos modelos con el de las otras alternativas. 
Esta comparación permitiría explotar el mejor 
modelo desde el punto de vista predictivo para 
cada horizonte temporal mediante la combina-
ción de pronósticos.
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Anexo
A1. Tests de raíces unitarias
Tabla A1.1. Test de raíz unitaria (Augmented Dickey-Fuller)
a P value series en niveles P value series en primeras dif.
Variables output    
Alim&BD_T 0,9996 0,0001
Carne&P_T 0,1896 0,0000
BManufNC 0,1193 0,0000
Pan&C_NT 1,0000 0,0000
Alq* 0,1829 0,9521
Comida&BPFH 1,0000 0,0000
Bienes&SD_NT** 0,3754 0,0079
Serv_T*** 0,0064 NC
Variables input    
IPPN_alim&B 0,9998 0,0000
IPPN_har 0,7801 0,0000
W_pan 1,0000 0,0000
IPPN_pan 1,0000 0,0001
IPPN_carne&P 0,9999 0,0000
IPPN_alim&B 0,9998 0,0000
IPPN_BManufNC 0,9928 0,0000
TC 0,0832 0,0000
W_priv 0,0990 0,0372
* Esta serie presenta dos raíces unitarias, lo que se refleja en el modelo univariado elegido.
** Esta serie presenta, además de la raíz unitaria en la parte regular que se reporta en este cuadro, una raíz unitaria 
estacional (detectada a través del corelograma).
*** En esta serie se detectó una raíz unitaria estacional (a través del correlograma), por lo que el test de Dickey-Fuller se 
realizó sobre la serie con una diferencia estacional (de orden 12). Este último test rechazó la existencia de otra raíz unitaria.
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A2. Tests de validación
Tabla A2.1. Comportamiento de los residuos
Comportamiento de los residuos. Modelos de TX
Función de transferencia
Autocorrelación 
(B-G)
Heteroscedasticidad Normalidad (J-B)
  p value, F B-P-G: p value, F White: p value, F p value
Alim&BD_T 0,22 0,99 — 0,11
Carne&P_T 0,13 0,83 0,93 0,22
BManufNC 0,52 0,55 — 0,95
Serv_T 0,22 0,90 0,00 0,37
Comportamiento de los residuos. Modelos de NTX
Función de transferencia
Autocorrelación 
(B-G)
Heteroscedasticidad Normalidad (J-B)
  p value, F B-P-G: p value, F White: p value, F p value
Pan&C_NT 0,36 0,13 0,85 0,72
Alq 0,64 0,99 0,95 0,96
Comida&BPFH_1 0,17 0,18 0,58 0,71
Bienes&SD_NT_1 0,56 0,65 0,36 0,76
Bienes&SD_NT_2 0,54 0,14 — 0,53
  
Tabla A2.2. Análisis de exogenidad débil
Función de transferencia Input Coeficiente Estadístico t
Alim&BD_T IPPN_alim&B 0,07 1,71
Pan&C_NT IPPN_har 0,08 0,54
Pan&C_NT W_pan 0,03 0,57
Pan&C_NT IPPN_pan –0,03 –1,17
Carne&P_T IPPN_carne&P 0,36 1,74
Comida&BPFH IPPN_alim&B 0,11 2,84
Serv_T TC* — —
BManufNC IPPN_BManufNC –0,01 –0,35
BManufNC TC 0,01 0,38
Bienes&SD_NT W_priv 0,10 1,57
* En estos casos no existe relación de cointegración.
Para verificar el cumplimiento de las condiciones de exogenidad débil se estimó, en cada caso, 
un modelo VEC entre las variables involucradas (con todos los inputs y los outputs correspondientes 
a cada FT), y se testeó que el coeficiente del residuo cointegrador fuera no significativo (o positivo) 
en la ecuación correspondiente al input. En la mayoría de los casos se verificó efectivamente la no 
significación del coeficiente. Para el caso en que el coeficiente del residuo cointegrador fue significa-
tivo (IPPN_alim&B de la FT Comida&BPFH), este dio positivo, lo que implica que el input no se ajusta 
a los desvíos de la relación de largo plazo con el output. Finalmente, en la FT donde el único input 
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es el TC (Serv_T), no se encontró evidencia de cointegración entre el TC y el output, por lo que no 
tiene sentido testear el coeficiente de ajuste a esta relación de largo plazo, dado que ella no existiría.
Tabla A2.3. Análisis de exogenidad fuerte. Test de Granger
Función de transferencia Input N.o de rezagos Input no causa 
output
Output no causa 
input
Alim&BD_T IPPN_alim&B 1 0,01 0,05
Pan&C_NT IPPN_har 1 0,05 0,11
Pan&C_NT W_pan 12 0,01 0,50
Pan&C_NT IPPN_pan 4 0,00 0,00
Carne&P_T IPPN_carne 12 0,04 0,18
Comida&BPFH IPPN_alim&B 7 0,00 0,55
Serv_T TC 12 0,00 0,13
BManufNC IPPN_BManufNC 7 0,03 0,36
BManufNC TC 7 0,00 0,52
Bienes&SD_NT W_priv 12 0,02 0,88
Para verificar las condiciones de exogenidad fuerte se realizó, además del test 
de exogenidad débil, el test de causalidad de Granger entre las variables output e 
input. En los casos en que intervenía más de un input, se realizó un test entre cada 
uno de ellos y el output (a estas variables se le aplican las mismas diferencias que e 
n las propias FT, sean estas regulares o estacionales). De acuerdo a los p-value que se 
reportan en el cuadro, en todos los casos se rechaza la hipótesis de que el input no 
causa el output. Por su parte, en la casi totalidad de los casos no se puede rechazar 
la hipótesis de que el output no causa al input. Finalmente, para el IPPN pan como 
input de la FT Pan&C_NT se encontró evidencia a favor de la doble causalidad; por lo 
tanto, una modelización que explícitamente considere esta endogenidad (por ejemplo, 
un VAR) podría ayudar a mejorar su capacidad predictiva. Para elegir la cantidad de 
rezagos del test de Granger se consideraron dos elementos. En primer lugar, el número 
de rezagos que minimiza los distintos criterios de información correspondientes a 
modelos VAR (estacionarios), que incluyen tanto a las variables input como a las 
output. Adicionalmente, en caso de existir discrepancias entre los distintos criterios, 
se tomó en cuenta la cantidad de rezagos con que la variable input aparece en la FT.
A3. Modelaciones alternativas de bienes y servicios diversos NT
En este anexo se presenta la especificación alternativa del subcomponente Bienes y servicios 
diversos no transables (Bienes&SD_NT_2). En este caso, solo se aplica una diferencia regular tanto 
a las variables output como a las input, y adicionalmente se incluyen dummies estacionales como 
variables explicativas.
En contextos donde el componente estacional es muy importante, los modelos con dummies 
estacionales parecerían tener mejor performance predictiva que los   que incluyen una diferencia 
estacional según la evidencia reportada en Capistrán et al. (2009). En el caso uruguayo la evidencia 
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parecería no corroborar esa hipótesis, de acuerdo a los resultados presentados a continuación. 
De cualquier manera, convendría seguir evaluando el desempeño predictivo de esta alternativa 
en este subcomponente (y eventualmente en otros) antes de arribar a una conclusión más firme.
Todas las variables explicativas son significativas y adoptan el signo esperado.
Tabla A3.1. Comportamiento de los residuos modelo alternativo
Comportamiento de los residuos del modelo Bienes&SD_NT_2 (alternativo)
Función de 
transferencia
Autocorrelación 
(B-G)
Heteroscedasticidad Normalidad 
(J-B)
  p value, F B-P-G: p value, F White: p value, F p value
Bienes&SD_NT_2 0,54 0,14 — 0,53
La estimación de este modelo arroja residuos bien comportados, es decir que no 
se rechazan las hipótesis nulas de incorrelación, homoscedasticidad y normalidad.
La incorporación de un modelo alternativo para este subcomponente determina 
la existencia de dos predicciones para los bienes no transables de exclusión (NTX) 
y por ende IPC de exclusión (IPCX) y nivel general (IPC-NG).
Tabla A3.2. Desempeño predictivo de los dos modelos Bienes&SD_NT
Desempeño predictivo de los dos modelos especificados sobre Bienes&SD_NT
Estadístico - 
Modelo 1
h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12 
MdAD (var mes) 0,12 0,12 0,13 0,13 0,14 0,11 0,11 0,10 0,12 0,13 0,33 0,00
MdAD (vimaa) 0,13 0,24 0,30 0,46 0,56 0,66 0,72 0,61 0,51 0,35 0,26 0,28
MASE (var mes) 0,26 0,23 0,23 0,24 0,36 0,50 0,32 0,28 0,28 0,35 0,57 0,19
MASE (vimaa) 0,34 0,57 0,62 0,64 0,67 0,64 0,67 0,56 0,42 0,28 0,22 0,20
Estadístico - 
Modelo 2
h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12 
MdAD (var mes) 0,15 0,14 0,16 0,15 0,17 0,27 0,18 0,14 0,20 0,23 0,23 0,21
MdAD (vimaa) 0,16 0,29 0,31 0,29 0,86 0,69 0,69 0,59 0,25 0,20 0,34 0,48
MASE (var mes) 0,31 0,37 0,35 0,38 0,46 0,58 0,43 0,39 0,35 0,43 0,79 0,58
MASE (vimaa) 0,41 0,58 0,74 0,84 0,82 0,76 0,75 0,54 0,32 0,23 0,88 0,97
Comparación 1-2 h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
MdAD (var mes) –0,03 –0,02 –0,03 –0,01 –0,04 –0,17 –0,07 –0,04 –0,08 –0,09 0,10 –0,21
MdAD (vimaa) –0,03 –0,05 –0,01 0,17 –0,30 –0,03 0,03 0,02 0,27 0,15 –0,07 –0,20
MASE (var mes) –0,05 –0,14 –0,13 –0,14 –0,10 –0,08 –0,11 –0,11 –0,06 –0,08 –0,22 –0,39
MASE (vimaa) –0,07 –0,02 –0,12 –0,20 –0,15 –0,12 –0,08 0,03 0,10 0,05 –0,66 –0,78
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Al comparar el desempeño predictivo de ambos modelos se observa que en 
general el modelo 1, analizado en el cuerpo de este documento, presenta mejores 
resultados, aunque las diferencias no son muy significativas y existen medidas para 
las cuales en algunos horizontes el modelo 2 presenta un mejor desempeño.
A4. Cálculos de MASE de output e inputs
Tabla A4.1. MASE para outputs e inputs
MASE para cada uno de los modelos estimados. Evaluación de outputs sobre vimaa
Output h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 1 h = 11 h = 12
F 0,32 0,25 0,18 0,18 0,19 0,19 0,17 0,19 0,13 0,12 0,12 0,13
V 0,32 0,34 0,32 0,24 0,24 0,19 0,18 0,19 0,17 0,14 0,76 0,62
Alim&BD_T 0,19 0,22 0,23 0,26 0,32 0,33 0,29 0,31 0,32 0,33 0,22 0,22
Pan&C_NT 0,72 0,84 0,91 0,89 0,80 0,70 0,55 0,55 0,60 0,89 0,96 0,93
Carne&P_T 0,83 0,80 0,75 0,74 0,53 0,47 0,29 0,34 0,35 0,38 0,35 0,19
BManufNC 0,26 0,30 0,16 0,17 0,14 0,14 0,13 0,14 0,11 0,15 0,14 0,18
Alq 0,49 0,32 0,40 0,49 0,47 0,54 0,50 0,47 0,39 0,26 0,12 0,73
Adm 0,22 0,35 0,43 0,59 0,62 0,63 0,65 0,68 0,79 0,92 0,78 0,35
Comida&BPFH 0,79 1,24 1,25 1,21 1,22 1,29 1,15 1,35 0,99 1,36 1,28 1,47
Bienes&SD_NT 0,34 0,57 0,62 0,64 0,67 0,64 0,67 0,56 0,42 0,28 0,22 0,20
Bienes&SD_NT_2 0,41 0,58 0,74 0,84 0,82 0,76 0,75 0,54 0,32 0,23 0,88 0,97
Serv_T 0,60 0,59 0,43 0,39 0,35 0,27 0,22 0,23 0,27 0,32 0,28 0,24
MASE para cada uno de los inputs utilizados. Evaluación sobre var mes
Input h = 1 h = 2 h = 3 h = 4 h = 5 h = 6 h = 7 h = 8 h = 9 h = 10 h = 11 h = 12
IPPN_pan 0,57 0,53 0,57 0,53 0,53 0,44 0,37 0,39 0,22 0,26 0,31 0,28
IPPN_carne 0,78 0,61 0,50 0,57 0,65 0,68 0,41 0,26 0,33 0,41 0,06 0,02
IPPN_BManufNC 0,49 0,46 0,47 0,43 0,49 0,43 0,50 0,46 0,49 0,60 0,69 0,03
TC 0,63 0,47 0,51 0,49 0,48 0,64 0,63 0,53 0,53 0,65 0,82 0,97
IPPN_alim&B 0,83 0,69 0,59 0,59 0,69 0,75 0,31 0,31 0,30 0,24 0,40 0,05
W_priv 0,32 0,35 0,31 0,37 0,30 0,73 0,46 0,29 0,31 0,47 0,53 0,62
W_pan 0,63 0,71 0,75 0,79 0,78 0,46 0,34 0,40 0,55 0,52 0,07 0,02
IPPN_har 0,64 0,61 0,61 0,44 0,50 0,41 0,42 0,51 0,33 0,33 0,51 0,06
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A5. Modelos univariados de los inputs
• IPPN alimentos y bebidas
(A2)
• IPPN carne
(A3)
• IPPN bienes manufacturados no comestibles
(A4)
• Tipo de cambio nominal
(A5)
• IPPN harinas
   
(A6)
• IPPN panes y cereales
  
(A7)
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A6. Desagregación del IPC por componentes y subcomponentes
Tabla A6.1. Desagregación de rubros del IPC
Índice de precios al consumo 100,00  %
Transables de exclusión (TX) 35,15  %
Alimentos y bebidas diversos T (Alim&BD_T) 8,59  %
Pan empaquetado blanco 0,1  %
Galletas de salvado 0,1  %
Galletas saladas 0,3  %
Galletitas dulces 0,3  %
Alfajores 0,2  %
Arroz, harinas y otros cereales 0,6  %
Fideos 0,4  %
Tapas de empanadas 0,1  %
Pizzas congeladas 0,0  %
Yogur y otros productos lácteos 0,4  %
Quesos 0,9  %
Huevos 0,5  %
Aceites y grasas 0,7  %
Edulcorante 0,0  %
Dulce de leche 0,1  %
Dulce de membrillo 0,1  %
Helado 0,2  %
Goma de mascar 0,1  %
Bombones 0,1  %
Condimentos y aderezos 0,3  %
Otros alimentos n.e.p. 0,2  %
Café, té y cacao 1,0  %
Refrescos sin azúcar 0,1  %
Jugo concentrado en polvo 0,1  %
Bebidas destiladas 0,3  %
Vino 0,8  %
Cerveza 0,4  %
Carnes y pescados T (Carne&P_T) 7,49  %
Carne fresca de vacuno 3,9  %
Carne de ave 1,1  %
Otras carnes frescas y menudencias 0,4  %
Hamburguesas 0,2  %
Fiambres y embutidos 1,3  %
Pescado 0,5  %
Bienes manufacturados no comestibles (BManufNC) 17,89  %
Tabaco A 0,2  %
Ropa de mujer 1,6  %
Ropa de hombre 1,3  %
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Ropa de niños 0,6  %
Calzado de mujer 0,5  %
Calzado de hombre 0,5  %
Calzado de niños 0,3  %
Pintura 0,2  %
Reja 0,1  %
Combustibles sólidos 0,5  %
Muebles para living y comedor 0,4  %
Muebles para dormitorio 0,5  %
Otros muebles, accesorios y artefactos de iluminación 0,2  %
Productos textiles para el hogar 0,4  %
Artefactos grandes para el hogar 0,5  %
Cristalería, vajilla y utensilios domésticos 0,1  %
Herramientas y equipo grandes 0,1  %
Herramientas pequeñas y accesorios diversos 0,1  %
Productos de limpieza y conservación del hogar 0,9  %
Otros artículos no duraderos para el hogar 0,3  %
Medicamentos 1,1  %
Artefactos y equipo terapéuticos 0,5  %
Homeopatía 0,0  %
Vehículos a motor 1,2  %
Motocicletas 0,3  %
wBicicletas 0,0  %
Repuestos y accesorios para equipo de transporte 0,4  %
Lubricantes 0,1  %
Equipo telefónico y de facsímile 0,3  %
Equipo para la recepción, grabación y reproducción de sonidos e imágenes 0,2  %
Equipo fotográfico, cinematográfico e instrumentos ópticos 0,0  %
Equipo de procesamiento e información 0,2  %
Medios para grabación 0,1  %
Juegos, juguetes y aficiones 0,2  %
Jardines, plantas y flores 0,2  %
Animales domésticos y productos conexos 0,6  %
Libros 0,4  %
Revistas 0,1  %
Papel y útiles de oficina y materiales de dibujo 0,2  %
Otros aparatos, artículos y productos para la atención personal 2,3  %
Otros efectos personales 0,2  %
Servicios transables (Serv_T) 1,18  %
Transporte por vía aérea 0,4  %
Transporte de pasajeros por vías fluviales 0,0  %
Transporte combinado de pasajeros 0,0  %
Paquetes turísticos 0,4  %
Hotel 0,4  %
No transables de exclusión (NTX) 36,56  %
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Panes y cereales NT (Pan&C_NT) 3,19  %
Pan flauta 1,1  %
Pan porteño 0,3  %
Galleta de campaña 0,5  %
Pan integral 0,1  %
Bizcochos 0,5  %
Masitas 0,1  %
Sándwiches 0,1  %
Galletas malteadas 0,1  %
Pan rallado 0,1  %
Tallarines 0,1  %
Ravioles 0,3  %
Comidas y bebidas preparadas fuera del hogar (Comida&BPFH) 10,05  %
Milanesas de carne preparadas para freír 0,2  %
Milanesas de pollo preparadas para freír 0,1  %
Azúcar 0,4  %
Agua de mesa 0,8  %
Refrescos 1,1  %
Jugo natural 0,0  %
Comida a base de dulces 0,3  %
Desayunos y meriendas fuera del hogar 0,2  %
Otras comidas fuera del hogar 0,9  %
Comedores 0,1  %
Bebidas fuera del hogar 0,8  %
Comida a base de carnes y pescados 3,1  %
Comida a base de harinas 2,0  %
Bienes y servicios diversos NT (Bienes&SD_NT) 19,66  %
Limpieza de prendas de vestir 0,1  %
Confecciones y arreglos de prendas de vestir 0,2  %
Reparación de calzado 0,2  %
Servicios para la conservación y la reparación de la vivienda 0,3  %
Barométrica 0,2  %
Gastos comunes y otros servicios relacionados con la vivienda 1,1  %
Reparación de electrodomésticos 0,2  %
Servicio doméstico y de acompañantes 2,0  %
Servicios médicos 0,1  %
Servicios odontológicos 0,6  %
Servicios de laboratorio 0,1  %
Sicólogo 0,2  %
Servicios de hospital 0,1  %
Emergencia médica móvil 1,0  %
Servicios integrales de medicina privada 0,4  %
Mantenimiento y reparación de equipo de transporte 1,7  %
Estacionamiento 0,3  %
Alquiler de automóvil 0,1  %
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Otros servicios de transporte adquiridos 0,1  %
Servicios postales 0,1  %
Servicio de telefonía celular 0,8  %
Servicio de internet 0,1  %
Internet en cíber 0,0  %
Servicios para animales domésticos 0,2  %
Servicios de recreación y deportivos 0,8  %
Servicios de esparcimiento 1,4  %
Enseñanza preescolar o enseñanza primaria 1,0  %
Enseñanza secundaria 0,9  %
Enseñanza terciaria 0,4  %
Enseñanza no atribuible a ningún nivel 0,9  %
Servicio de peluquería y otros servicios de cuidado personal 0,9  %
Seguro relacionado con la vivienda 0,1  %
Seguro relacionado con el transporte 1,5  %
Honorarios por servicios profesionales 0,4  %
Otros servicios n.e.p. 1 0,9  %
Pórtland 0,1  %
Diarios 0,1  %
Alquileres (Alq) 3,66  %
Alquiler de la vivienda principal 3,7  %
Frutas y verduras 4,26  %
Frutas (F) 1,66  %
Frutas 1,7  %
Verduras (V) 2,60  %
Legumbres y hortalizas 2,6  %
Administrados (Adm) 24,04  %
Leche común entera 0,6  %
Leche común descremada 0,1  %
Leche ultrapasteurizada entera 0,2  %
Leche con vitaminas y minerales 0,4  %
Cigarrillos 2,6  %
Suministro de agua 1,3  %
Impuestos domiciliarios 0,7  %
Tarifa de saneamiento 0,1  %
Electricidad 4,6  %
Gas 0,9  %
Cuota mutual particular 2,7  %
Tickets de medicamentos 0,5  %
Órdenes médicas mutuales 0,2  %
Tickets mutuales de exámenes médicos 0,2  %
Combustibles 2,2  %
Patente de rodados 0,9  %
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Peaje 0,1  %
Licencia de conducir 0,0  %
Transporte de pasajeros por carretera 2,4  %
Servicio de telefonía fija 2,1  %
Teléfono público 0,0  %
Juegos de azar 1,4  %
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A7. Derivación de la ecuación (5)
Se parte de la ecuación (1) expresada para el período t + h, la que denota los valores 
efectivamente observados en ese período:
   
La suma de coeficientes de la función de respuesta al impulso se designa genéricamente como V.
Por otra parte, se expresa el pronóstico realizado para la variable Y h pasos hacia adelante con 
origen en t en función de los pronósticos de los inputs X:
La siguiente ecuación computa el error de predicción del input y de sus determinantes, restando 
(A) menos (B):
Donde, recordando la notación de los errores de proyección: 
Posteriormente, se computa la varianza del error de predicción (error cuadrático medio) h 
pasos hacia adelante con origen en T de esta expresión, llegando a la ecuación (5) del cuerpo del 
documento:
 
